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序 論
心理学はヒトの心的過程や行動の予測と制御を目的とする学問である。その
中でも特に生理心理学（physiological psychology）（1）は生体信号に表出される
生理的変化から，ヒトの生理・心理状態の推定を行う。
従来の生理心理学において，生体信号は様々な手法を用いて解析され，多く
の知見が得られてきた。その大半は周波数解析をはじめとする線形理論に基づ
いた解析手法が主流であった。生理心理学的研究を行う全ての研究者が，生体
信号が線形的性質のみから構成されていると認識しているとは考えられない。
非線形的性質が含まれていることを知りながらも，方法論の受け入れ易さや解
釈の容易さから，生体信号を限りなく線形的性質を持つと仮定し，線形解析か
らヒトの生理・心理状態を推定してきたと考えられる。
特に種々の生体信号，例えば，脳波，心電図，心拍間隔，血圧，呼吸，指尖
容積脈波等にはカオス（chaos）と呼ばれる非線形的性質によって変動するこ
とが様々な研究で証明されている（Babloyantz & Destexhe, 1988 ; Babloy-
antz, Salazar, & Nicolis, 1985 ; Donaldson, 1992 ; Goldberger , 1989 ;
Tsuda, Tahara, & Iwanaga, 1992 ; Wagner, Nafz, & Persson, 1996）。カオ
スとは，「システムの状態遷移規則が決定論的であるにも関らず，システム自
体の非線形性によって確率系と等価な複雑さを産み出す現象」のことを指す
（池口・山田・小室，2000 a）（2）。カオスは方程式等によって対象の状態を決
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定論的に記述できるにも関らず，その様相は法則性が見られない，すなわち，
ランダムネスのような非常に複雑な変動を見せる。このような性質を持つ生体
信号に対し，線形解析のみを適用することは生体信号の変動に影響する一要因
を破棄してしまうことにならないだろうか。
したがって，本稿では，時系列信号，特に生体信号に含まれるカオスを定量
化することから，ヒトの生理・心理状態を推定するカオス解析（chaos analy-
sis）について評論し，生理心理学における新たな解析手法の提案を行いたい。
次章では，周波数解析との比較から，カオス解析の有効性について述べる。
線形解析とカオス解析
カオス解析は時系列信号に内在しているカオスの強度を定量化することか
ら，信号の状態把握を行う。カオス解析は非線形時系列解析に分類され，線形
解析では得られない時系列信号の情報を抽出することができる。以下に池口ら
（2000 a）によって示された，その典型例を紹介する。
Figure 1は一見ランダムノイズと判断される 2種類の時系列信号 XA（t）と
XB（t）を示している。これらの時系列信号に対して，従来の解析手法の代表
として周波数解析を行い，それぞれの周波数帯域を検討した。Figure 2はそ
の結果を示している。横軸は周波数（対数），縦軸はパワーを示している。Fig-
ure 2より，両信号のパワースペクトルは非常に類似し，特定の周波数帯域に
ピークを持たず，低域から高域まで分布していることから，同類のランダムノ
イズであると判断される。このように，周波数解析を用いた場合，両信号間に
差異を見出すことはできない。
他方，カオス解析を用いて両信号を解析した結果，両者に差異を示すことが
可能である。カオス解析の最初の操作として，m 次元の状態空間（state
space）（3）への埋め込みによるアトラクタ（attractor）の再構成を行う。アト
ラクタは時系列信号に潜むダイナミクスを視覚化した幾何学図形である。これ
については後に詳述する。Figure 3は両信号を 2次元状態空間へ再構成した
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アトラクタを示している。Figure 3より，両信号のアトラクタは全く異なっ
た様相を示していることがわかる。XA（t）は放物線状の特有の構造を持つア
トラクタを示していることから，カオスが潜在する時系列信号であると断定さ
Figure 1 ランダムノイズ様の時系列信号 XA（t）および XB（t）．（池口ら
（2000 a）より転載）
Figure 2 時系列信号 XA（t）および XB（t）に対して周波数解析を行った
際のパワースペクトル．（池口ら（2000 a）より転載）
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れる。それに対し，XB（t）のアトラクタに明確な構造が見られないことか
ら，XB（t）はランダムノイズとされる。XA（t）は，
X（t＋1）＝aX（t）（1－X（t））
によって記述される状態変数 X（t）のロジスティック写像である。それに対
し，XB（t）はコバルトのガンマ線放射から得られる時系列信号である。
時系列信号 XA（t）と XB（t）に対し，周波数解析による検討を行った場合，
両信号はスペクトルが類似したランダムノイズであると判断されたが，カオス
解析による検討を行った場合，各信号に潜在するダイナミクスが異なることが
示された。
以上のことから，周波数解析が用いられる生体信号に対してカオス解析を行
うことは，これまでランダムノイズであると判断されていた信号から新たな情
報が得られる可能性があることが示唆された。そこで次章では，時系列信号に
潜在するカオスの発見から，ヒトの生理・心理状態を推定するために生体信号
に潜在するカオスを定量化するまでの経緯について述べたい。
Figure 3 時系列信号 XA（t）および XB（t）を 2次元状態空間へ再構成し
たアトラクタ．（池口ら（2000 a）より転載）
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カオスの発見から定量化へ
カオスは 19世紀末から 20世紀初頭にかけて，数学者の H. Poincaré らに
よって発見されていたが，実態を伴わない数学における概念だけに留まってお
り，当時，その意義について注目されることはなかった（4）。そして，半世紀
以上が経過した頃，気象学者である Lorenz（1963）は大気変動がカオスによ
るものであることを発表した。彼は大気変動の仕組みを 3変数の常微分方程
式によって記述し，コンピュータを用いて，その変動をシミュレーションして
いたところ，初期値をわずかに変更しただけにも関わらず，後の状態が劇的に
変化する不可解な現象に遭遇した。これは初期値のわずかな誤差が時間の経過
と共に指数関数的に増幅され，その結果，将来の状態が全く異なるカオスの性
質の一つとされる初期値鋭敏性（extreme sensitivity to initial condition）の
現れであった。
それまでは数学や物理学を中心に予めダイナミクスが既知である対象に潜む
カオスについて言及していたが，Lorenz（1963）が自然現象においてもカオ
スが潜在していることを発見したことは非常に大きなが意味があった。しか
し，Poincaré らと同様，すぐにその功績が讃えられることはなく，十数年後
にその意義が諸科学において注目され，神経科学をはじめとする研究分野にお
いて，様々な対象にカオスが潜在するか否かを検証する傾向が強まった（e.g.,
Hayashi, Ishizuka, Ohta, & Hirakawa, 1982）。そして，1980年代から，そ
の興味が生体にも向けられ，実際にカオスの存在が確認された（e.g., Olsen
& Degn, 1985）。
当初は様々な時系列信号におけるカオスの潜在有無に関心が寄せられたが，
それだけに留まらず，次第にカオスの強度を定量化する傾向に移行した。特に
ヒトの生体信号に潜在するカオスを定量化する試みは物理学や生理学をはじめ
とする研究領域において積極的に発表され始め，それらに遅れて医学，心理
学，人間工学においてもその試みはなされ始めた。
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生体信号のカオスを見つけ出し，さらにそれを定量化する試みは以下のよう
な理由があるからであろう。Lorenz（1963）が非常に複雑な変動を見せる大
気変動をわずか 3変数の常微分方程式で記述できることを示したように，カ
オスが潜在する時系列信号は非常に複雑な変動を見せる現象を単純な方程式に
よって決定論的に記述されるかもしれない。つまり，複雑な変動を見せる信号
は必ずしも複雑で，且つ多数の方程式が必要になるわけではないことを示して
いる。このような期待が高まり，生体信号に潜在する様々なカオスに注目が集
まった。生体信号に含まれるカオスの強度を非線形統計量によって定量化する
ことから，それに関係するシステムをモデル化する試みがある一方，その強度
からヒトの生理・心理状態を推定することへの応用も進められた。
次章では，時系列信号からカオス解析における非線形統計量の代表であるフ
ラクタル次元および最大リアプノフ指数を算出するまでの手順について概観す
る。なお，それぞれの詳細については各文献を参照されたい。
カオス解析
生体信号のカオス解析を行う際，最初に行われる操作は m 次元状態空間へ
の埋め込みによるアトラクタの再構成である（Takens, 1981）。我々は生体信
号に含まれる本来のダイナミクスを厳密に記述することができないため，アト
ラクタを再構成することにより，我々が知り得ない未知のダイナミクスを視覚
化し，その様相を把握することができる。
Figure 4は Takens の埋め込み定理を用いて，時系列信号を 3次元状態空
間にアトラクタを再構成する場合を示した模式図である。時系列信号における
点 xi から遅延時間（time delay）τ だけ離れた点 yi，さらに 2 τ だけ離れた
点 zi から，ベクトル Pi（xi, yi, zi）を構成し，それを 3次元状態空間へプロッ
トする（5）。そして，ベクトル Pi からある一定時間だけ離れた点おいても同様
に 3点からベクトル Pi＋1（xi＋1, yi＋1, zi＋1）を構成する。ベクトル Pi からベクト
ル Pi＋1の時間差は発展時間（evolution time）と呼ばれる。このような操作を
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時系列信号の最終点にかけて，複数回繰り返すことによって 3次元状態空間
にアトラクタを再構成する。
Figure 4は時系列信号の 3 次元状態空間への埋め込みの例を示している
が，信号によって固有次元は異なり，信号毎に最適な埋め込み次元を設定する
必要がある。最適な埋め込み次元は Grassberger-Procaccia 法から算出され
るフラクタル次元（fractal dimension）を用いて決定する（Grassberger & Pro-
Figure 4 Takens の埋め込み定理による時系列信号の 3次元状態空間へのアトラク
タの再構成．時系列信号における点 xi から遅延時間 τ だけ離れた点 yi，
さらに 2 τ だけ離れた点 zi から，ベクトル Pi（xi, yi, zi）を構成し，それ
を 3次元状態空間へプロットする．続けて，ベクトル Pi からある一定時
間だけ離れた点おいても同様に 3点からベクトル Pi＋1（xi＋1, yi＋1, zi＋1）を
構成する．このような操作を時系列信号の最終点にかけて，複数回繰り
返すことによって 3次元状態空間にアトラクタを再構成する．m 次元状
態空間へ再構成を行う場合，ベクトル Pi は m 個の点から構成される．
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caccia, 1983）。時系列信号を 2次元から m 次元状態空間への埋め込みを行
い，各次元に埋め込んだ際の相関次元（correlation dimension）を算出す
る。埋め込み次元を増加させた際の相関次元の推移を検討し，相関次元が特定
の埋め込み次元を境にして数値が飽和したならば，その飽和した相関次元がフ
ラクタル次元である。フラクタル次元は非整数であるため，小数点を繰り上げ
た整数値を最適な埋め込み次元として設定する。アトラクタを m 次元状態空
間へ埋め込みを行う場合，その設定次元が固有次元よりも小さいならば，アト
ラクタの軌道は複雑に絡み合った様相を見せる。埋め込み次元を最適埋め込み
次元に向けて大きく設定していくことは，複雑に絡み合ったアトラクタの軌道
をほどくことに相当する。時系列信号にカオスが潜在している場合，フラクタ
ル次元は非整数を示すことから，カオスの潜在有無を評価できる指標とされ
る。また，フラクタル次元はアトラクタの幾何学図形としての複雑さを定量化
する指標として用いられる（6）。
時系列信号の固有次元が 3次元以下ならば，それを 2次元または 3次元状
態空間へアトラクタを再構成することから，解析対象の時系列信号のダイナミ
クスを視覚的に評価することができる。しかし，そのような低次元の信号は極
めて少なく，4次元以上にアトラクタを再構成しなければならない場合，その
ダイナミクスを視覚化することはできない。また，アトラクタを 3次元以下
の状態空間へ再構成を行った場合でも，形状の主観的評価を行わざるを得な
い。そこで，m 次元状態空間に再構成されているアトラクタの形状（複雑さ）
を客観的に評価するため，最大リアプノフ指数（largest Lyapunov exponent：
以下，リアプノフ指数と略す）が算出される。リアプノフ指数はアトラクタに
おける軌道不安定性（orbital instability）を示し，時系列信号が「どの程度
カオス的か」ということを定量化している（池口・山田・小室，2000 b）。リ
アプノフ指数の算出アルゴリズムが多数報告されているが，実験によって得ら
れたヒトの生体信号等の実測値からリアプノフ指数を算出する場合，特に
Sano & Sawada（1985）によって提唱されたアルゴリズムが有効である（7）。
Figure 5は彼らのアルゴリズムを用いて，リアプノフ指数を算出する際の
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模式図である。3次元状態空間に再構成されたアトラクタの軌道 P における
ベクトル Pi において，半径 ε の球（sphere）を描き，半径 ε 内に含まれる他
の軌道集合体を構成する（8）。なお，4次元以上の場合は超球（super sphere）
と呼ぶ。そして，ベクトル Pi において構成した半径 ε の球はベクトル Pi＋1
において，各軸方向へ拡大または縮小する。各軸における拡大・縮小率をアト
ラクタ内における全点において数量化したものがリアプノフ指数である（9）。
このような時系列信号のカオス解析において代表的な非線形統計量とされる
フラクタル次元およびリアプノフ指数は信号に潜在しているカオスを視覚化し
たアトラクタの特徴を定量化する。つまり，アトラクタがより多種多様な大き
さや形状の軌道から構成されている方がフラクタル次元やリアプノフ指数は大
きい値を示す。
次章からは，生体信号，特に脳波，心拍間隔，指尖容積脈波を対象にカオス
Figure 5 Sano-Sawada 法によるリアプノフ指数の算出モデル．アトラク
タの軌道 P におけるベクトル Pi において，ベクトル Pi におい
て構成した半径 ε の球はベクトル Pi＋1において，各軸方向へ拡
大または縮小する．各軸における拡大・縮小率をアトラクタ内に
おける全点において数量化したものがリアプノフ指数である．
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解析を行った研究について述べたい。
生体信号のカオス解析を行った研究
生体信号のカオス解析を行った研究は解析対象によって，その成果に偏りが
見られる。中でも盛んに解析対象とされている生体信号が脳波であろう。生体
信号のカオス解析からヒトの生理・心理状態の推定を試みた最初の研究は
Babloyantz et al.（1985）であった。彼らはヒトの睡眠中の脳波から再構成さ
れたアトラクタやフラクタル次元を分析し，睡眠段階との関係を検証した。そ
の結果，段階 2および 4において，カオスと見られる変動が確認された（10）。
現在では，その利用範囲が広まり，鬱病患者との関係やてんかん発作の予測等
に用いられている。これらについては脳波のカオス解析に関する評論を行った
Stam（2005）に詳しい。
他にも，心拍間隔のカオス解析もよく行われている。心電図における R-R
間隔から得られる心拍間隔（心拍変動）を解析対象とする。心拍間隔のカオス
解析は心臓病から誘発される突然死の予測に用いられる（e.g., Poon & Mer-
rill, 1997；大塚・山科・立石，1996）。Poon & Merrill（1997）は鬱血性心
不全患者の心拍間隔は非常に弱いカオスであることを示し，場合によってはカ
オスでなくなることがあると報告した。また，大塚ら（1996）は心臓突然死
が多い早朝に心拍間隔のフラクタル次元が 1日の中で最も低下していたこと
から，心拍間隔におけるカオスの変動が心臓突然死と関係している可能性があ
ることを示唆している。
ここに脳波と心拍間隔を対象にカオス解析を行った先行研究の一部を紹介し
たが，解析対象にそれらが採用される理由として，以下のことが考えられる。
いずれの信号も従来の分析方法として，周波数解析が用いられることが多い。
事象関連電位（event-related potential）を除く脳波を対象とした研究では，
そこに含まれる周波数帯域からヒトの生理・心理状態を推測する。例えば，睡
眠状態を把握する場合，アルファ波（8～13 Hz）の出現頻度から入眠状態を
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推定し，シータ波（4～7 Hz）やデルタ波（0.5～3 Hz）の出現から睡眠段階
を判定する（Rechtschaffen & Kales, 1968）。他方，心拍間隔はその時系列信
号を周波数解析し，各周波数帯域におけるパワー値から自律神経系（autonomic
nervous system），すなわち，交感神経系（sympathetic nervous system）お
よび副交感神経系（parasympathetic nervous system）の活動を評価する
（Akselrod, Gordon, Ubel , Shannon, Berger , & Cohen, 1981 ; Sayers ,
1973 ; Task Force of European Society of Cardiology and the North
American Society of Pacing and Electrophysiology, 1996）。これらは先述し
たように，脳波や心拍間隔に対してカオス解析を行うことによって，周波数解
析では見出せない情報が捕えられると考えたからであろう。
指尖容積脈波のカオス解析
脳波や心拍間隔は広範囲にわたって周波数成分が分布し，中には視察では捕
えられない成分も見られるため，周波数解析が用いられる。その一方で，時系
列信号の変化を容易に視察可能な 1 Hz 付近またはそれ以下の周波数帯域で構
成されている生体信号もカオス解析の対象となっている。中でも，指尖容積脈
波（finger plethysmogram：以下，脈波と略す）は非常に簡便に測定できる
ことに加え，心的変化を鋭敏に反映する指標であることから，そこに潜在して
いるカオスの変動は非常に興味深い。
脈波を対象にカオス解析を行った Tsuda et al .（1992）や Sumida ,
Arimitu, Tahara, & Iwanaga（2000）も精神病患者との関係を検証し，症状
が和らいでいる時はそうでない時と比較してリアプノフ指数が低いことを見出
している。他にも，Oyama-Higa, Miao, & Mizuno-Matsumoto（2006）は認
知症患者と脈波のリアプノフ指数との関係を検証し，症状の強い患者ほど，リ
アプノフ指数が低いことを示している。これらはいずれも生体信号のカオス解
析を臨床医学的に利用しているが，人間工学的に利用する研究も行われてい
る。Imanishi & Oyama-Higa（2006）は長時間の VDT（visual display ter-
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Figure 6 様々な裾野を持つ正弦波をつなぎ合わせた 5種類の時系列信号
およびそれぞれの 3次元状態空間へ再構成したアトラクタ．頂
点間隔が 1000 ms である 1つの正弦波を基本波形とし，それに
対して，【A】最小 0.5倍から最大 1.5倍までの倍率係数がラン
ダムに乗算されるように設定し，それらから作成された複数の
正弦波をつなぎ合わせた．同様に，【B】0.6−1.4倍，【C】0.7−
1.3倍，【D】0.8−1.2倍，【E】0.9−1.1倍の合計 5種類の倍率係
数の範囲を設けた（今西・雄山，2008）．
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minals）作業中に生じる誤反応と脈波から算出されたリアプノフ指数との関
係を検討し，作業成績とリアプノフ指数の間に正の相関があることを示した。
このことから，脈波のリアプノフ指数からヒューマンエラーの発生予測の利用
可能性を示唆している。
脈波は脳波や心拍間隔の場合とは異なり，カオス解析を信号（波形）のパタ
ーン分析の一つとして用いていると考えられる。その例を以下に示す。Figure
6は様々な裾野を持つ正弦波をつなぎ合わせた 5種類の時系列信号とそのアト
ラクタを示している。Figure 6より，【A】から【E】にかけて，各信号を構
Figure 7 60 s 間に渡って測定した脈波と 3次元状態空間に再構成したそ
れらのアトラクタ．前半は不安状態時，後半は恐怖状態時の脈
波である．後半において，脈波の波高および基線が変化し，リ
アプノフ指数は前半と比較して高い（今西・雄山，2007）．
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成しているそれぞれの正弦波の形状の差異が小さくなり，それらから再構成さ
れたアトラクタも同様，定常的な軌道を示していることがわかる。アトラクタ
がより多種多様な大きさや形状の軌道から構成されている方がリアプノフ指数
は高まるため，リアプノフ指数は【A】から【E】にかけて順に低くなる。
脈波は波高，脈拍，基線の 3点の測度を持ち，それらの相互作用によって
複雑に変動する。カオス解析はそれらの変動をアトラクタに再構成することか
ら，波形のパターン分析として，同時に 3点の測度を総合的に評価すること
が可能である。Figure 7は 60 s 間に渡って測定された脈波とそれを 3次元状
態空間へ再構成したアトラクタである（11）。前半は若干の基線変動が見られる
が，定常的である。他方，後半は波高および基線が複雑に変化していることが
わかる。各アトラクタから算出されたリアプノフ指数は前半と比較して後半の
方が高い。
これまで脳波，心拍間隔，脈波を対象にカオス解析を行った研究について述
べたが，次章では，生体信号を解析する際に伴う共通した問題点について論じ
る。
生体信号のカオス解析における問題点
先述のように，応用研究が進められ，それぞれにおいて成果が得られている
一方，生体信号のカオス解析における問題点も挙げられる。第一点目は，生体
信号のカオス解析から，ヒトの生理・心理状態の推定や患者の病態把握を行っ
た場合，現状ではその生理学的意味付けができていないことである。例えば，
健常者群と患者群の生体信号を測定し，カオス解析からフラクタル次元やリア
プノフ指数を算出し，両群の数値の比較から，どちらか一方が他方よりも数値
が高いまたは低いといった結果を示す。Goldberger , Rigney , & West
（1990）は「生理機能が若くて健康的ならば，脱秩序的に変動するが，規則的
な変動が増すと，老化や病気になる傾向がある」と述べていることから，健常
者群と比較して患者群の数値が低いことは彼らの主張と合致するが，その主張
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の根拠となる生理学的説明が行われていない。
第二点目として，カオス解析の方法論が明確に確立されていないことが挙げ
られる。カオス解析を行う場合，生体信号からアトラクタを再構成し，フラク
タル次元やリアプノフ指数等の非線形統計量を算出する。その過程で用いられ
る設定値が多く，さらに決定方法が任意とされるものもある。例えば，解析に
用いるために必要な時系列信号の長さや適切な発展時間について明確に記述さ
れることはなく，遅延時間は現状では任意とされる。そのため，研究者によっ
て用いる数値が異なる。先行研究において，解析時に使用する設定値を決定す
る方法または具体的な設定値について明示されている点もあるが（e.g., Abar-
banel et al., 1993），カオス解析が数学や物理学から考え出された手法である
ことから，そこで示されている設定値の決定方法や数値が擾乱の混入し易い生
体信号に対して常に適切であるかはわからない。今後，系統的な比較を行い，
統一的な見解を見出すためには，解析時に使用される設定値やそれを決定する
方法について検討し，それらを統一する必要がある。
また，カオスの強度を評価するために用いる非線形統計量はかつて時系列信
号にカオスが潜在しているか否かを判定するために用いられる指標であった。
フラクタル次元が非整数，且つリアプノフ指数が正の数を示すならば，対象が
カオスを含んだ信号であると断定される。その一方で，今日の我々はフラクタ
ル次元やリアプノフ指数を定量的に使用し，その増減とヒトの生理・心理状態
との変化を関連付ける。つまり，我々は判定基準であった指標を定量的に使用
している。多くの生体信号にカオスが潜在していることは明らかであるが，そ
れを定量化して使用する際には上記のような理論的背景があることも忘れては
ならない。
結 論
Lorenz（1963）が気候変動の仕組みにカオスを発見して以来，生体信号を
はじめとする他の様々な現象にもカオスが潜在していることが示された。そし
３７生理心理学における新たな解析手法の提案
て，生体信号において，カオスの潜在有無だけではなく，その強度からヒトの
生理・心理状態を推定する試みがなされてきた。現在では，時系列信号におけ
るカオスの潜在有無を検討することやカオスの強度の定量化が容易に出来る
が，これらは今日の科学技術の発展との関わりが強い。
カオスは 19世紀後半には概念として見出されていた。しかし，それぞれの
時代における科学技術，すなわち，コンピュータの処理速度の限界に伴い，カ
オス研究も衰退し，その後も同様の限界から，隆盛と衰退の繰り返しであっ
た。これまで生理心理学において，生体信号のカオスに注目し，それをヒトの
生理・心理状態の推定に用いられることはなかった。それはコンピュータ処理
速度が乏しく，実用段階に至っていなかったことが一因かもしれない。このよ
うな限界は科学技術の発展とアルゴリズムの改良によって，現在では徐々に解
消されつつある。例えば，過去にはリアプノフ指数を計算するために数日が必
要とされていたものが，今日ではわずか数秒で算出し，時々刻々と変化するヒ
トの生理・心理状態を推定することができる。
カオス解析は時系列信号に潜在するカオスを定量化し，信号そのものを分析
することから，信号情報を破棄することなく，その動的な変化を記述すること
ができる唯一の時系列解析である。線形解析は信号を構成している各要素を分
析し，さらにそれらの知見を統合することによって解釈を行う要素還元主義的
解析手法であるが，そのような局所情報，すなわち，静的な情報に目を向ける
立場とは別にカオス解析のように動的な情報を積極的に評価する解析手法も必
要であろう。カオスによって生体信号が様々な変動を示すならば，それを評価
しようとする解析観点は実に自然である。
また，近年では他の心理学的研究領域において，ダイナミカルシステム・ア
プローチ（dynamical systems approach）という観点が提案されている（岡
林，2008）。これは現象の動的な変化に着目することから，要素還元主義的観
点を排除し，要素間の相互作用を重要視する。特にパーソナリティの形成や認
知過程等，秒または分単位を対象とする生体信号とは異なり，ヒトの発達とい
った長期にわたる対象の記述が行われる。カオス解析と同様，動的に変化する
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時系列信号や現象を有りのままの状態で記述し，把握する立場が重要であるこ
とを示す例といえる。
本稿では，生理心理学において，従来から主流とされてきた線形解析とは別
に生体信号に潜在している非線形的性質であるカオスを定量化することから，
ヒトの生理・心理状態を推定するカオス解析について論じてきた。科学技術の
発展に伴い，カオス解析を行う環境面での課題は解消されつつあるが，現在で
も，先述したように解析に使用する設定値の決定方法が不明確であることや生
体信号におけるカオスと生理学的意味付けができない等，複数の問題点が残さ
れている。これらを解消するには，数学や物理学をはじめとする諸科学との連
携が大変重要になる。問題点の解消は容易ではないが，いつかそれらが解消さ
れた時，カオス解析は生理心理学のみならず，諸科学において大きな影響を与
える解析手法と成り得るだろう。
註
盧 本稿では独立変数または従属変数のいずれかに生理的および心理的要因や事象を
含んでいる場合を総称して“生理心理学”という用語を用いる。
盪 カオスは“混沌”や“無秩序”と邦訳されるが，対象の構成要素を単独で観察し
た場合，特定の法則に従って変化しているという点において，それらとは区別さ
れる。
蘯 状態空間は位相空間（phase space）と呼ばれることもある。物理学的研究領域
において，主に位相空間という用語が用いられる。
盻 当時は“chaos”という用語が用いられることはなく，歴史上初めて“chaos”と
いう用語を用いたのは Li & Yorke（1975）であった。
眈 遅延時間は信号の性質によって設定値を変える必要がある。遅延時間の設定値は
任意であると述べられることもあるが，特定の数値から決定する方法もある。そ
の最も簡便な方法は自己相関係数が最初にゼロに達する時刻や最初の極小値を採
用することである（Abarbanel, Brown, Sidorowich, & Tsimring, 1993）。
眇 時系列信号のカオス解析において，非線形統計量として用いられるフラクタル次
元は同義で相関次元という用語が用いられることもある。
眄 代表的なリアプノフ指数算出アルゴリズムとして，Wolf, Swift, Swinney, & Vas-
tano（1985）も挙げられる。しかし，Wolf のアルゴリズムはリアプノフ指数を
算出する際に求める時系列信号のヤコビ行列が既知である場合に用いられるた
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め，実験等から得られた実測値には Sano-Sawada のアルゴリズムを用いる方が
適切であると考えられる。
眩 最適な球の半径 ε はアトラクタの直径の 3～5％ とされている（Sano &
Sawada, 1985）。
眤 時系列信号を m 次元状態空間へ埋め込んだアトラクタから，m 個のリアプノフ
指数が算出され，各軸のリアプノフ指数を大きいものから順に λ 1, λ 2, λ 3とした
場合，それぞれ第 1リアプノフ指数，第 2リアプノフ指数，第 3リアプノフ指数
と呼ばれる。その中の第 1リアプノフ指数が最大リアプノフ指数である。正確に
全てのリアプノフ指数を算出することはできないため，その中でも特に信頼性の
高い最大リアプノフ指数が用いられる。
眞 生体信号のカオス解析のみならず，初期の時系列信号のカオスの潜在有無を検証
する研究では，その方法論の乏しさから，厳密に検証できていなかったことが指
摘されている。時系列信号にカオスが潜在するか否かを検証する方法として，サ
ロゲートデータ法が提唱されている（Theiler, Eubank, Longtin, Galdrikian, &
Farmer, 1992 ; Schreiber & Schmitz, 1996）。
眥 脈波の最適な埋め込み次元は 4次元とされているが（Tsuda et al., 1992），アト
ラクタを視覚化するため，3次元状態対空間への埋め込みを行っている。
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